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Grafos e Redes

s Grafos: abstracao para codificar
relacionamento entre pares de objetos

# ferramenta matematica

s Redes: grafos gerados de dados reais
# redes sociais, de informacao, tecnoldgicas, etc

s Ciéncia de Redes x Teoria dos Grafos

# dois lados de uma mesma
moeda

Fabio Botler

Grafos = Redes




Representacao de Vértices

s Problema: mapear vértices de um grafo no
espaco Euclideano

# cada veértice é associado a um vetor
8 vetor é a representacao (embedding) do vértice
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Por que fazer isso?
Como fazer isso?
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s Representacao coloca o grafo no espaco
Euclideano
s \értices se tornam vetores

8 permite uso de técnicas de espaco continuo para
analisar o grafo

# ex: K-means para clusterizacao, K-NN para
vizinhos mais proximos, similaridade de coseno

s \/etores sao atributos dos vértices
# usado em algoritmos de aprendizado
# ex: classificacao dos vértices

Mais facil trabalhar com vetores!
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Ganhando Aderéncia

Stanford Computer Forum 2021 Affiliates Meeting

' DEEP
| Stanford Graph Learning Workshop LA
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« Andrew Zhai, Pinterest = Kim Branson, GlaxoSmithKline GRAPHS
= Jaewon Yang, Linkedin » Marinka Zitnik, Harvard University Yao Ma
» Benedek Rozemberczki, AstraZeneca » Maren Chittar, JP Morgan Chase Jiliang Tang———
= Hatem Helal, Graphcore = YU Liu, Facebook Al s
= Nadia Fawaz, Pinterest (moderator) = Hema Raghavan, LinkedIn {moderator) ,

IEEE TRANSACTIONS ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE. VOL. 2. NO. 2. APRIL 2021

Graph Learning: A Survey Cambridge Univ

Feng Xia™, Senior Member, IEEE, Ke Sun*?, Shuo Yu

. Member. IEEE, Abdul Aziz© . Press 2021

Liangtian Wan, Member, IEEE, Shirui Pan'”, and Huan Liu"", Fellow, IEEE

184 referéncias !

Learning on Graphs L@G

Conference
CONFERENCE

LoG is a new annual research conference that covers
areas broadly related to machine learning on
graphs and geometry, with a special focus on

. : SEMISH 2022
review quality.



,Boas Representacoes

s Qual a melhor represen-
tacao para um grafo?
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Depende dos objetivos!
s Qual a finalidade da representacao?
s Nao ha bala de prata!




s Duas abordagens para gerar representacoes

1) fatoracao/otimizacao: mais antiga e menos
flexivel

2) aprendizado: mais recente e mais flexivel
s Muitas técnicas em cada abordagem

s Rede com atributos: vértices possuem
atributos (nao estruturais)

# ex. nacionalidade, idade, gosto musical, etc

s Atributos usados para gerar representacoes
# mistura estrutura da rede com atributos
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s Matriz de atributos e vértices
# estruturais (grau, triangulos, etc)
# ex6genos (nacionalidade, idade, etc)

# Centenas de atributos

vertices

atributos

Fatoracao nao-
negativa da matriz

>

vertices

r roles

# Mapeia vértices em r papéis (r € parametro)
# Representacao indica papéis do vértice
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DeepWalk

# Gera sequéncia de vértices (contexto)
usando passeios aleatdrios curtos

sex: 2,1,3,2,3-2,3,4,1,2-2,3,4,7,3, ...

# Contextos tratados como frases de uma linguagem
natural

8 identificadores dos veértices sao as palavras

# Usar word2vec para gerar representacao para
palavras (vértices)

# maximizar probabilidade do contexto dado a
palavra

#a \Vértices com contextos similares tem
representacoes préximas

B. Perozzi, R. Al-Rfou, S. Skiena. Deepwalk: Online learning of social representations. KDD’'14  ggmisH 2022



node2vec

# Mesma abordagem que DeepWalk

# Contexto gerado por passeios
aleatérios enviesados

# permite voltar ou ir mais longe
# parametros p, q controlam viés do passeio
# Enfatizar estrutura local quando necessario
# ajustar representacao para diferentes problemas

. BlogCatalog

...-. #Classificacao de Bloggers usando
- rede social (10K nds, 39 classes)

] . ®Regressao logistica treinada com
Wogiee=tT representagOes dos veértices

a0
- —a
o _.-‘___l_.-n-

Micro-F, score

® Spectral Clustering &+ DeepWalk ¢ ¢ LINE &= node2vec

A. Grover, J. Leskovec. node2vec: Scalable feature learning for networks. KDD'16 SEMISH 2022



ldentidade Estrutural

s \eértices da rede possuem diferentes papeéis
# pessoas, paginas web, proteinas, etc
s |dentidade estrutural

# identificacao dos vértices baseado na estrutura
da rede (e nenhum atributo)

# relacao direta com o papel do vértice
s Automorfismo: forte equivaléncia estrutural

#\ermelho, Verde: automorfismo

# Roxo, Marrom: estruturalmente
parecidos
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ldela para Solucao

s Representar vértices no espaco euclideano

s \/értices estruturalmente similares ficam
Proximos no espaco

Xy

s Usar técnicas de classificacao/clusterizacao
convencionais a partir da representacao
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s Primeira técnica para atacar este problema
utilizando aprendizado

s Construir um outro grafo: arestas indicam
similaridade estrutural

# nao utiliza os rotulos dos vértices (apenas 0s
graus)

s Gerar contexto usando passeios aleatorios
enviesado no novo grafo (multi-camadas)

s Treinamento idéntico ao node2vec
# geracao do contexto é diferente

s Nova metodologia para avaliacao

SEMISH 2022



Exemplo

# Projecao em 2D das

representacoes
4 @ O
0 . ®
).5 ¢ ® ’
1 q -3 ..
15 . 4
: & 7 struc2
»s struczZvec
. node2vec b . @ o
# Captura proximidade # Captura similaridade
no grafo estrutural

# gutomorfismos
bem préoximos

L. Ribeiro, P. Savarese, D. Figueiredo, “struc2vec: Learning Node

Representations from Structural Identity”, KDD 17 SEMISH 2022



Classificacao de Aeroportos

# Reprepsentacao dos veértices usada para treinar
um classificador (movimentacao de aeroportos)

8 4 classes, regressao logistica

1.0

0.9 . % hodezvec = strucavec (OPT2) # Artigo bem recebido
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# tese de mestrado
do Leonardo

L. Ribeiro, P. Savarese, D. Figueiredo, “struc2vec: Learning Node

Representations from Structural Identity”, KDD 17 SEMISH 2022
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Graph Neural Networks

s Métodos anteriores
# puramente estruturais, nao utilizam atributos
# baseados na geracao de contexto (aleatério)
# representacao apenas para vértices da rede

s Vizinhanca e atributos sao indicativos do
papel do veértice

# parecido com pixels de uma imagem

Graph Neural Networks

# Metodologia para gerar representacoes

# inspirado em Convolutional Neural Networks (usado
em imagens)

SEMISH 2022



GNN: Principais ldeias

s Representacao do vértice é funcao da
representacao dos vizinhos

# ordem dos vizinhos nao importa

s [terativo: vértice possui uma representacao
para cada iteracao/camada

# representacao inicial sao atributos dos vértices

s Rede neural “transforma” a representacao
# representacao de entrada em saida

s Funcao objetivo depende das representacoes
# exemplos positivos e negativos

SEMISH 2022



Formalizando

Outras funcoes de

8 X, : representacao soma podem ser
do vértice v na x, (=o(h, )  usadas!
iteracdo k /

ay,x: representagao hv,k :Wk*yv,k—1+5k*xv,k—1
(média) dos vizinhos

de v na iteracao k 1 Z
# W, , Sc: matrizes yv,k—l—‘N ‘ UEN Xy, k—1
que transformam Y
representacao
da iteracao k-1
~ . ~ .I: o~
s 6 : funcdo de ativacéo e e

# N, : vizinhos do vértice v ser usadas!

# X, : representacao inicial
(fungéo dos atributos) SEMISH 2022



Diagrama da Rede Neural
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Representacao final,
resultado da camada k*

Funcao de soma e ativacao

Matrizes Wi e Sk sdo as mesmas
para todos os vertices (parametros
treinados)

Agregacao das representacdes dos
vizinhos do vértice v

s Mesma rede usada para todos os veértices
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Funcao Objetivo
s Em geral, triplet loss

# amostras positivas, negativas, e margem

s Usando métrica entre representacoes
# ex. distancia Euclideana, produto interno

=D S I SN P o
/ / /

Conjunto de Conjunto de Margem
pares positivos pares negativos

s Diferentes formas de construir P e Q
# P = pares vizinhos, Q = pares ao acaso

SEMISH 2022



s Nao precisa ser treinada com todos vértices
# amostragem, inclusive da vizinhanca

s Rede treinada gera representacao para
gualquer veértice

# mesmo veértices nunca antes vistos, ou vértices
de outras redes

s Metodologia muito flexivel

# atributos de entrada, funcao de agregacao,
funcao de fusao, funcao objetivo, técnica de
amostragem, nimero de camadas, dimensao da
representacao, etc

SEMISH 2022



GraphSage

s Uma das primeiras GNNs
# definiu esséncia da metodologia

s Abordagem rompeu com paradigma anterior

Total de citagcoes Citado por 6968

2017 sli- il"- 2020

Enorme sucesso!

s Centenas de variacoes e melhorias e usos

Hamilton, Will, Zhitao Ying, and Jure Leskovec. "Inductive representation learning on large graphs."

Advances in neural information processing systems 30 (2017). SEMISH 2022



Classificacao e Previsao

s Classificar vértices de uma rede
# Prever arestas de uma rede

1) Treinar GNN para gerar representacao dos
veértices

2) Treinar modelo de classificacao/previsao
usando representacoes

Muitas aplicacoes!

s Redes de proteinas, redes sociais, redes de
documentos, rede financeiras, etc

SEMISH 2022



Recomendacao

# Rede bipartida: usuarios e produtos
# Classificacao de usuarios e produtos

# pbaseado em atributos e estrutura da rede
# Classes usadas para fazer recomendacao

# GNN para representacao em redes bipartidas
# espaco de usuarios e espaco de produtos
# Vizinhanca de dois saltos preserva tipo
# metodologia com amostragem e pesos

Lucas L. Rolim. Embedding of bipartite graphs via graph neural networks with application to user-item

recommendations. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 SEMISH 2022



Exemplo

# Modelo SBM adaptado para redes bipartidas

# 8 classes de usuarios, 8 classes de produtos

# Projecao em 2D (t-SNE) das representacoes
# funcao do treinamento da GNN

Inicial 5 épocas 10 épocas 30 épocas

Paie Vit IEen B o Smbecoing s - s ho_smised dng TSME wiliTat B ;
TRMF vrualrahon of rode embedsings - guer rmned_smbeddng SHE vl falion of node ambed@ings - sier raned smbedding

e

°
s
o %

Lucas L. Rolim. Embedding of bipartite graphs via graph neural networks with application to user-item

Recommendations. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 SEMISH 2022



Clusterizacao

# Dividir a rede em comunidades (clusters)
# funcao dos atributos e estrutura da rede

# Atributos sao ruidosos (nao determinam a
comunidade)

# Metodologia iterativa (nao supervisionada)
1) GNN gera representacoes
2) K-means gera clusters
# Clusters obtidos em (2) afetam “vizinhanca”
# Representacoes obtidos em (1) afetam clusters
# Multiplas rodadas de GNN!

Rodrigo de Sapienza Luna. Em andamento. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 SEMISH 2022



Exemplo

# Modelo SBM com quatro classes, simétricas

Distribuicdo dos atributos

— @ Atributo: amostra de

—  distribuicao normal para
cada classe

# Projecao em 2D (t-SNE) das
B B T representagoes por rodadas
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Algoritmos se ajudam!

Rodrigo de Sapienza Luna. Em andamento. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 SEMISH 2022




s Como gerar a melhor representacao para
seu problema?

# artigos mostram que representacao gerada por
técnica A é melhor que B para problema X

# Como escolher atributos e codificar
representacao inicial?
# artigos agregam atributos de forma arbitraria
s Como lidar com grafos que evoluem?
# vértices novos, vizinhanca evoluindo, etc
s Como lidar com fairness ?
# diferentes classes igualmente representadas
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s Graph Neural Network (GNN)

# metodologia flexivel para gerar representacao
vetorial para vértices misturando atributos e
estrutura da rede

s Muitas variacoes, muitas aplicacoes
# sendo testadas e usadas por diversas empresas

Ferramenta fundamental
# Do saco de ferramentas do cientista de dados

SEMISH 2022



Obrigado!

s DuUvidas, perguntas,
ou comentarios?

a Contato
# daniel@cos.ufrj.br
#a www.cos.ufrj.br/~daniel
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